UNIVERSIDAD DE SANTIAGO DE CHILE
FACULTAD DE CIENCIA

7Ly ‘
Departamento de Matematica y Ciencia de la Computacion usach

Identificacion éptica de compuestos organicos usando clasificacion

Random Forest

Felipe Osorio Urzua

Profesor Guia: Felipe Herrera Urbina

Tesis para optar al titulo de Analista en

Computacion Cientifica

Santiago - Chile
2022



RESUMEN

En este trabajo se presenta un enfoque para la identificacion basada en la respuesta
Optica de un laser, utilizando técnicas de aprendizaje automatico, construidas desde
informacion de literatura cientifica. Se propone un modelo de aprendizaje automatico
basado en Random Forest para clasificar los patrones de refraccién de laser en diferentes
materiales, dentro del espectro visible. Ademas, se explora la extraccion de informacién de
la literatura cientifica relacionada con la éptica y la generacion de datos sintéticos usando
la ecuacion de Sellmeier. La validacién cruzada se utiliza para evaluar el rendimiento del
modelo propuesto, obteniendo resultados de una precisién del 95 %, entrenado con el
20 % de lo datos. En el trabajo se propone una metodologia que combina la tecnologia
de identificacion por laser con la inteligencia artificial y la mineria de datos, y puede ser
aplicado en diversas areas de la industria y la investigacion.
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ABSTRACT

This work presents an approach for identification based on the optical response of a laser,
using machine learning techniques built from scientific literature information. A machine
learning model based on Random Forest is proposed to classify laser refraction patterns
on different materials within the visible spectrum. In addition, we explore the extraction of
information from scientific literature related to optics and the generation of synthetic data
using the Sellmeier equation. Cross-validation is used to evaluate the performance of the
proposed model, obtaining results with 95 % accuracy, trained with 20 % of the data. This
work proposes a methodology that combines laser identification technology with artificial
intelligence and data mining, and can be applied in various industries and research fields.

Keywords: Machine learning; Laser identification; Synthetic data generation
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Introduccion

La aplicacién de técnicas de aprendizaje automatico (machine learning) ha acelerado el
analisis de datos cientificos (Ratner et al., ). Esto incluye la interpretacion de datos,
la identificacién y el control de experimentos a través de instrumentos automatizados.
Una aplicacion posible de en esta area es la identificacion auténoma de compuestos
quimicos, lo que podria impactar en el desarrollo de sensores compactos, portatiles y
altamente precisos con costos de equipamiento mas bajos: el aprendizaje automatico
es una herramienta habilitadora en el disefio de hardware para sistemas de sensores
inteligentes. Los modelos de aprendizaje automatico pueden ser entrenados con bases de
datos experimentales para clasificar sefiales entrantes y predecir sefnales de salida que
mejoren las capacidades de las plataformas de deteccion. A partir de esta informacion, se
puede utilizar una estrategia de redisefio de sensores, impulsada por los datos, para reem-
plazar caracteristicas irrelevantes de sistemas de identificacion actuales y con posibilidad
de mejorar iterativamente el rendimiento del sensor.

Actualmente, una forma de identificar compuestos quimicos es lograda mediante caracteri-
zaciones basadas en espectroscopia Raman, que usa la huella de absorcion de la regién
infrarroja del espectro, involucrando peaks de absorcién que son Unicos para moléculas
individuales, permitiendo asi su identificacion quimica. Al compararse con otros métodos
de identificacion como los métodos quimicos, si bien son altamente precisos en su fun-
cionamiento, en ciertas aplicaciones, las técnicas de deteccién dptica pueden ser mas
ventajosas debido a que la interaccion entre la luz y la materia no causa dafo algunoy
puede ser procesada desde una distancia remota.

Las técnicas basadas en laser son prometedoras para la deteccion automatizada, debido
a que la respuesta 6ptica de los materiales (indice de refraccion) codifica suficiente infor-
macion para la identificacién de compuestos quimicos (Bikku et al., ), sin generar una

interaccion destructiva en ellos. La informacion del indice de refraccién esta fundamental-



mente relacionado con propiedades fisicoquimicas microscépicas como la polarizabilidad
dindmica, asi como con variables macroscopicas como la concentracion, la temperatura y
la presion (Mohan et al., ).
Usando datos experimentales de indice refractivo de compuestos organicos puros y
polimeros, extraidos desde repositorios y literatura cientifica sobre un amplio rango de
frecuencias, desde el ultravioleta al infrarrojo, se desarrollé un clasificador usando modelos
de machine-learning, para identificar especies organicas, basado en una medicién de
dispersion de la luz de onda Unica, en la regién del espectro visible, lejos de resonancias
de absorcién.
La utilizacion de bases de datos espectroscédpicas moleculares para entrenar algoritmos
de aprendizaje automatico en problemas de identificacién quimica ha sido reportada,
principalmente, enfocando los esfuerzos en entrenar clasificadores que utilizan los datos
de absorcién infrarroja y dispersion de la luz (Madden & Howley, ; Madden & Ryder,
; Park & Son, ). En general, este enfoque se debe a que la informacion que
se obtiene de la regién infrarroja corresponde casi a una “huella digital”, lo que permite
discriminar entre compuestos.
El trabajo reciente de Bikku et al. ( ) muestra una prueba de concepto de un clasificador
basado en el modelo Random Forest, inducido sobre datos de indice de refraccién, en un
amplio rango de longitudes de onda, el cual puede identificar compuestos quimicos con

un 98.1 % de precision sobre la region visible del espectro.

Organizacion del documento

El escrito consta de cuatro capitulos que abordan diferentes aspectos del tema de in-
vestigacion. En el Capitulo 1 se encuentra el Marco Teérico, el cual se inicia con una
introduccién al aprendizaje supervisado y la presentacion de los antecedentes € historia de
clasificacion por arboles de decision, seguido de una revision de la literatura e implementa-
ciones notables. Posteriormente, se abordan los conceptos fundamentales de métodos de
aprendizaje por ensamble, para dar paso a la definicion de modelo clasificador utilizado en
el trabajo: “Random Forest”. Finalmente, se presentan definiciones clave relacionadas con
el fendbmeno Optico del cual se obtendra la informacién para clasificar.

El Capitulo 2 es el marco metodoldgico, en el cual se describe el disefio experimental y se



justifica el enfoque metodolégico utilizado. Se detallan las técnicas y materiales utilizados
en el trabajo, incluyendo un breve resumen del origen de los datos, descripcién de técnicas
OCR para extraccién de datos, aumento de datos usando la ecuacién de Sellmeier, disefio
del conjunto de entrenamiento y muestreo para balance de este, para terminar con el
ajuste de hiper-parametros y una revision de las métricas de clasificacion relevantes para
una clasificacién.

En el Capitulo 3 se presentan los resultados obtenidos con la metodologia propuesta y se
realiza un analisis mediante una revision del desempefio del modelo: la precision general
de la clasificacion y los resultados obtenidos de la matriz de confusién.

El Capitulo 4 corresponde a las Conclusiones. Se abordan las implicaciones practicas y
tedricas de los resultados obtenidos, se discuten las limitaciones y se ofrecen recomenda-

ciones para futuras investigaciones.

Objetivo general

Identificar entre compuestos quimicos transparentes, usando como entrada datos de la

respuesta éptica (indice de refraccion), en la regién del espectro visible.

Objetivos especificos

= Describir técnicas y modelos de Machine Learning utilizados.

Describir tratamiento de datos para conjuntos de entrenamiento desbalanceados.

Elaborar un conjunto de entrenamiento con datos relevantes al fenémeno éptico de

estudio.

Implementar un modelo clasificador con el conjunto de datos elaborado.

Evaluar rendimiento de la clasificacion.



Capitulo 1. Marco teorico

En este capitulo se presentara un resumen contextual relacionado con la teoria y defini-
ciones relevantes al modelo de aprendizaje automatico implementado, esto es, definir a
grandes rasgos Aprendizaje Automatico y Aprendizaje Supervisado (Seccién 1.1), para
posteriormente introducir el modelo de Arboles de Decisién (Seccién 1.2). Mas adelante,
en la Seccién 1.3, se expone una técnica para, desde un mismo conjunto de entrenamiento,
inducir modelos de aprendizaje distintos entre si, para posteriormente introducir el modelo
de bosque aleatorio (Random Forest), usado en este trabajo. Al final del capitulo, en
la Seccion se incluye una breve explicacién del fenémeno 6ptico producido por la

interaccion de la luz con la materia.

1.1. Aprendizaje automatico

El término aprendizaje automatico o machine learning se refiere a una amplia gama de
técnicas y algoritmos en los que una maquina puede extraer conocimiento a partir de
datos observados (Hastie et al., ; Kubat, ). Estas metodologias, desarrolladas
hace casi 40 afos, no deben considerarse obsoletas al comparar su desempefio con
las técnicas mas modernas de clasificacién, como las redes neuronales en aprendizaje
profundo. El andlisis estadistico realizado sobre las implementaciones de estas técnicas
“clasicas” ha optimizado y explorado los aspectos relevantes en su seleccion, habiendo
sido evaluadas de manera exhaustiva a lo largo de los anos.

La idea fundamental detras de la tecnologia del aprendizaje automatico es emular el
proceso natural de aprendizaje a partir de observaciones. Para lograr esto, se desarrollan
diversas estrategias y modelos que permiten resolver problemas de clasificacion, regresion,
interpretacion, recomendacion y otros. Ademas de las heuristicas, también se emplean

técnicas de codificacion de datos para expresarlos en estructuras que simplifiquen su



procesamiento. Esta combinacién permite a los modelos extraer informacion desde los
datos y mejorar su rendimiento en tareas especificas a medida que se enfrentan a mas
datos.

Este trabajo, esta enfocado principalmente en el modelo Random Forest, el cual sera
introducido méas adelante, un modelo ampliamente utilizado para las tareas de clasficacion
y regresion que ha demostrado su eficacia y robustez en numerosas aplicaciones (Bikku
et al., ; Madden & Howley, ; Madden & Ryder, ; More & Rana, ; Park &
Son, ; Swets, ). Exploraremos su aplicacion en el contexto actual, destacando
sus fortalezas y areas de aplicacion mas adecuadas. A través de un andlisis riguroso,
examinaremos como estas técnicas han evolucionado y como siguen siendo relevantes en

comparacién con los enfoques mas modernos.

1.1.1. Aprendizaje supervisado

El aprendizaje supervisado ocurre cuando a partir de los datos observados, una maquina
“aprende” una funciébn que mapea los valores de entrada en las salidas observadas
(Kubat, )- En este tipo de aprendizaje, los datos utilizados para construir los modelos
pertenecen a un conjunto denominado conjunto de entrenamiento, el que contiene las
caracteristicas de las observaciones y los valores de salida, representados usualmente
por la letra .

Se define un vector de caracteristicas como la matriz columna X de la Ecuacién (1.1).

I

T2

Tn

Cada componente del vector X representa a un valor de las caracteristicas observadas.
Las dimensiones {z1, z2, ..., 2, } conforman el conjunto de caracteristicas y usualmente
representan aspectos relevantes del modelo de datos del problema en estudio. Son
validos valores categéricos 0 numéricos y en numerosas ocasiones puede hacerse uso
de técnicas para definir nuevos elementos en el conjunto, creando caracteristicas en
funcién de otras ya existentes: por ejemplo, dados 1 : base, x5 : altura, se puede definir

3 : volumen = x1 - xo.
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Figura 1.1: Conjunto de entrenamiento. Elaboracién propia.

Formalmente, dado un conjunto T' con N representaciones de observaciones en pares

entradas-salidas de la forma de la Ecuacion (1.2)

T ={(X1,51),(X2,92), ... (Xn,yn)}, (1.2)

donde cada par es generado por una funcién existente no conocida y = f(X), se busca

una funcién h que aproxime a la funcioén real f, de la forma de la Ecuacion (1.3)

donde h corresponde al modelo inducido por los datos, X; corresponde al vector de
atributos o caracteristicas e y; el valor real, target, etiqueta verdadera o clase de esa
observacion. El conjunto Y corresponde al conjunto de posibles valores de y;. En la
Figura se muestra un conjunto de entrenamiento, para las caracteristicas x; y z2 junto
con su clase y; € Y = {cian, rojo}.

Una de las razones por las que se prefiere disenar sistemas que aprendan de los datos
y no disenar sistemas inteligentes que realicen la tarea en primer lugar, es que hay
situaciones en las cuales los disefiadores de algoritmos no pueden anticipar todos los
posibles escenarios a los que su sistema se enfrentara: un algoritmo de resolucién de
laberintos debe aprender antes cémo representar el laberinto que resolvera o un programa
que predice valores en la bolsa, debe aprender dia a dia a interpretar los cambios en los
datos. También hay situaciones donde ciertas tareas resultan mucho mas sencillas usando
las técnicas de aprendizaje automatico: identificar un rostro es un problema relativamente

simple si se resuelve utilizando algoritmos de aprendizaje automatizado.

6



(b) Bosque.

(a) Arbol.

Figura 1.2: Al remover el nodo raiz de un drbol, se obtiene un conjunto de &arboles desconectados. Un

conjunto con dos o mas arboles separados se denomina bosque. Elaboracion propia.

Existen distintas técnicas de aprendizaje supervisado para inducir la funcién h de la

Ecuacion (1.3), a continuacion se ahondara en los modelos de interés para este trabajo.

1.2. Arboles de decision

En esta seccidn se caracteriza el arbol como grafo, para posteriormente presentar los

arboles de decision y la formalizacién de un modelo de aprendizaje automatico.

1.2.1. Arboles como estructura de datos

En la ciencia de la computacién, una estructura de datos no lineal cuyo estudio es
fundamental es el arbol enraizado (Levitin, ) (en adelante, simplemente arbol), el cual
se caracteriza por ser un grafo dirigido, donde cada par de vértices del arbol se conecta
exactamente una vez.

Es debido a esta Unica conexién que, si se selecciona arbitrariamente cualquier vértice del
arbol, este vértice seleccionado puede ser considerado raiz, lo que resulta de conveniencia
al disenar y analizar algoritmos recursivos. Usualmente la raiz de un &rbol se ubica arriba,
considerando este vértice como nivel 0 del arbol', los vértices ubicados abajo de él se
consideran de nivel 1y subsecuentes niveles para los vértices ubicados abajo de ellos. Un

vértice sin descendientes se denomina como hoja. Entre las numerosas aplicaciones de

Algunos autores lo designan como nivel 1.
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Figura 1.3: Divisién del espacio caracteristica al separar segin valores para cada atributo. Cada vértice
interno representa una condicién que sera evaluada por el arbol. Cada evaluacion representa una linea que

divide en la dimension x; en dos regiones. Las hojas son las clases objetivo. Elaboracion propia.

los arboles, se incluyen representaciones jerarquicas, como arboles genealdgicos, arboles
de sistemas de archivos o arboles binarios de busqueda. Usualmente al referirse a un
vértice se usa indistintamente la palabra nodo. En este trabajo se estudiara la aplicacion de

arboles de decision en machine learning, usando el modelo conocido como C4.5 (Quinlan,

).

1.2.2. Arboles de Decision como clasificadores

En el contexto de aprendizaje automatico, se definen los arboles de decisiones como
modelos que realizan predicciones evaluando una serie de pruebas (por simplicidad,
binarias), en un punto de datos del conjunto de entrenamiento 7' (ver Ecuacion (1.2)).
Dichas pruebas estan convenientemente representadas dentro de la estructura de cada
vertice o nodo del arbol, realizando una comparacion de un atributo z; € X para un valor v
en cada uno de ellos, descendiendo hasta las hojas donde se realiza la clasificacion.

El espacio caracteristica es recursivamente dividido por estas pruebas en una forma
rectangular (ver Figura ). Se puede observar que, dada la suficiente cantidad de
divisiones y siempre que dos puntos que coincidan no tengan etiquetas diferentes, este
tipo de clasificador puede correctamente etiquetar cualquier conjunto de entrenamiento.

Otro ejemplo de division del espacio caracteristica puede ser visto en la Figura
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(a) Iris Dataset. (b) Arbol decision resultado.

Figura 1.4: (a) Divisién del espacio caracteristica bidimensional, para pares de caracteristicas del conjunto
de entrenamiento Iris. En (b) un arbol de decisién "entrenando” sobre todas las caracteristicas del conjunto:
los nodos internos evallian diferentes valores de z1,z2 y z3 para realizar una clasificacion. Tomada de
scikit-learn 1.1.2 documentation. (s.f.). Plot the decision surface of decision trees trained on the iris dataset.

https://scikit-learn.org/stable/auto_examples/tree/plot_iris_dtc.html

Construir un arbol binario de decisién optimal es un problema NP-completo (Hyafil & Rivest,
1976): diversas heuristicas se han propuestos en la construccién de arboles binarios de
decisién cercanos al mas 6ptimo. El algoritmo 1, adaptado de (Kubat, 2017), toma la idea
del articulo de Quinlan (1986) y proporciona un pseudocddigo para inducir el crecimiento
de arboles de decision, asumiendo que existe un método de cuantificar cuanta informacién
provee cada atributo. Buscar la caracteristica z; de X que aporte la mayor cantidad de
informacion para luego considerar solo los x; valores como candidatos para realizar las
particiones. Se busca que el clasificador realice divisiones que aumenten la certeza de
a qué clase pertenece cada punto. El caso ideal es cuando el clasificador encuentra un
plano (o hiper-plano, para més dimensiones) z; = v que separe todos los elementos del
conjunto de entrenamiento tal que todas las observaciones que pertenezcan a una clase
y; estén en un lado y los que no, estén en el otro lado de la division. Cuando todas las
clases de un nodo coinciden (o0 estdn dentro de un margen de error) se dice que es un

nodo puro y se crea una hoja, con la clase correspondiente.


https://scikit-learn.org/stable/auto_examples/tree/plot_iris_dtc.html

Algoritmo 1: Induccion de arbol de decision desde T'. Adaptado de (Kubat, )
Datos: Sea T el conjunto de entrenamiento

grow(T):

(1) Encontrar el atributo z; y valor v (ver 1.1)que contribuye la maxima informacién
acerca de las etiquetas de clase en T..

(2) Dividir T en T); subconjuntos, caracterizados por diferentes valores de z; (para un
caso binario, separar entre datos menores al valor v 0 no).

(3) para cada 7); hacer

si Todos los elementos en T; pertenecen a la misma clase entonces
| Crear una hoja etiquetada con esta clase.

en otro caso
| Aplicar recursivamente el procedimiento para cada subconjunto 7); (grow(7})).

1.2.3. Entropia e informacion

Para medir cuanta informacion entrega un atributo, se introduce el concepto de entropia
de la informacién, como medida cuantitativa de incertidumbre para una variable aleatoria
(Cover & Thomas, ). Sea Y una variable aleatoria discreta, la entropia de Y denotada
por H(Y) se define como la Ecuacion (1.4):

H(Y)=-)Y P(Y =k)-logaP(Y = k) (1.4)

keY

La suma de la Ecuacién (1.4) corresponde a la cantidad de informacién y es funcional a la
distribucién de probabilidad P(Y = k)Vk € Y .
Por ejemplo, sea Y = {a, b, ¢, d} el conjunto de posibles valores, con probabilidades de la

Ecuacién (1.5).

a, con probabilidad 3,
b, con probabilidad %,

¢, con probabilidad £,

d, con probabilidad 1.

Utilizando la Ecuacién (1.5) en la Ecuacion (1.4), se calcula la entropia de Y en la
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Figura 1.5: Entropia en funcién de la probabilidad p de una variable aleatoria con distribucién de Bernoulli.

Tomada de (Cover & Thomas, )-

Ecuacién (1.6):

1 1 1 11 11 1 7
HY) = — | L oot + % 1ot + 2 logsr + 2 - loasr | = L pit. 16
(¥) g 10925 T rlegay g rtog2g g logag | = o (1.6)
—_— ——— —— ~——
a b c d

Para el caso de una variable aleatoria con distribucion de Bernoulli, donde P(Y =p) =p
y P(Y =n) =1—p. Un caso de interés es p = % donde la distribucién de probabilidad
asociada a Y es la Ecuacion (1.7)

, con probabilidad 1,
Y — p p 2 (1 7)

n, con probabilidad 1.

Luego, la entropia de Y en la Ecuacién (1.7) esta dada por la Ecuacion (1.8).

1 1 1 1 .
H(Y):— §-l092§+§'1092§ =1 bit. (1.8)
—— N———
P n

Se observa en la Figura que la entropia de la Ecuacion (1.8) es maxima exactamente
cuando p = % gue es el maximo valor posible para cada probabilidad.
La definicion de la Ecuacion (1.4) es valida para variables aleatorias discretas y esa la

principal idea que se enlaza con la salida de un clasificador, ya que solo puede tomar
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valores discretos dentro del conjunto de clases Y. Asi, la probabilidad de que Y tome el
valor k es la proporcién de los datos que tienen la clase k, definido en la Ecuacion (1.9).

Al inducir el arbol sobre el conjunto de entrenamiento, se busca minimizar la entropia en
cada particion recursiva del conjunto y aumentar la pureza de cada nodo hasta realizar
una clasificacion.

A continuacion, se define la variable indicador X;, con valor 1 cuando z; < vy 0 en
cualquier otro caso. Se introduce el concepto de entropia condicional, de Y dado un X,
como la media ponderada por la entropia de ambos lados de la particién generada por

x; < v (Figura 1.6), definido formalmente en la Ecuacién ( ).

H(Y|X;y) :=P(Xip=1)H(Y|X;,=1)+ P(X;, =0)H(Y|X;, =0). (1.10)

)

De la misma manera, resulta conveniente definir la informacién mutua (X;,;Y’) como la

reduccion en incertidumbre de X ,,, debido al conocimiento de Y, en la Ecuacion ( )-

[(X;0;Y):=H(Y) - HY|X;i.). (1.11)

Esta cantidad es utilizada como medida de certeza de la particion, es siempre no-negativa
y es cero solo cuando las proporciones en la distribucién de etiquetas son iguales antes y
después de la particion.

Considerando las expresiones de la Ecuacion (1.4), Ecuacion ( ) y la Ecuacién ( ),
se puede profundizar la idea inicial del Algoritmo 1, sintetizando un algoritmo que busque
el atributo mas informativo, descrito en el Algoritmo

Como heuristica, el algoritmo itera “vorazmente” sobre los puntos del conjunto de entrena-

miento para buscar el mejor valor v que divida el espacio caracteristica.

1.2.4. Impureza de Gini

El algoritmo CART para inducir &rboles de decisiones de Breiman et al. ( ) también usa
la idea de buscar particiones que minimicen la impureza de los nodos, con la diferencia
qgue encuentra el atributo mas informativo mediante el célculo del indice de diversidad de

Gini-Simpson (comunmente llamado impureza de Gini), el cual es calculado de la forma
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Algoritmo 2: Encontrar el Atributo Mas Informativo (AMI). Adaptado de Kubat ( )
Datos: Sea T el conjunto de entrenamiento

AMI(T):

(1) Calcular la entropia de T' usando los porcentajes de las etiquetas como valores de
probabilidad.

H(Y)=-)Y P(Y =k)-logP(Y = k)
key

(2) para cada z; € X que particionaT' binariamente con el valor v hacer
(i) Calcular la entropia de cada particion T;.

(ii) Calcular la entropia condicional H (Y| X ).

(i) Calcular la ganancia de informacion I(X;,;Y) = H(Y) — H(Y | X, ,).
(3) Elegir el atributo con mayor valor de ganancia de informacion.

Xiv:1 sz:O

) )

Figura 1.6: Particion generada en el conjunto de entrenamiento T por la evaluacion de z; < v. Cada

subconjunto posee una entropia, dada por la distribuciéon de sus etiquetas. Elaboracién propia.

de la Ecuacion ( )-

GY)=> P(Y =k PY =) (1.12)
k j#k
De manera andloga a la mostrada en la definicion de la Ecuacién ( ), se puede definir

una cantidad dependiente de la particion que genera x; < v, como en la Ecuacion ( ).
GY|Xj,) =P(X;p,=1GY|Xj»=1)+ P(X;, =0)GY|X,, =0) (1.13)
La expresion de la Ecuacion ( ) puede ser utilizada para reducir la “impureza” de las

particiones definidas recursivamente.

1.2.5. Criterios de detencion

Para controlar la complejidad del arbol de decisién es necesario establecer criterios de
detencién y evitar que el tamafno del arbol sea tan grande que no quepa en la memoria.

Usualmente la complejidad en espacio es controlado por alguna de las siguientes métricas:
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nuamero total de nodos, numero total de hojas, altura del arbol y la cantidad de atributos
usados. La fase de crecimiento continua hasta que se rompa alguna regla de detencion

como las que siguen:

1. Todas las instancias en en el nodo actual pertenecen a un mismo valor de y; (i.e. un

nodo puro).
2. La altura maxima del arbol ha sido alcanzada.

3. Elnimero de casos en el nodo no cumple con los minimos de casos que se necesitan

para realizar una nueva division.
4. El criterio de particion no entrega ganancias superiores a un valor umbral.

Sin un criterio de detencidn apropiado, el proceso de seleccién de caracteristica podria
ejecutarse sin detencion, ajustdndose demasiado a los datos (overfitting) y perdiendo

capacidad de generalizacién.

1.2.6. Implementaciones actuales

La idea de arboles de decisidn para clasificacion, segin menciona (Quinlan, ) provie-
nen desde fines de la década de 1950, su uso aparece en la literatura desde (Morgan &
Sonquist, ). Las implementaciones de cédigo abierto mas actuales, que son amplia-
mente utilizadas, entre las que se incluye a scikit-learn en Python (Pedregosa et al., ),
rpart en R (Therneau et al., ) o Weka para Java (Witten et al., ), disponen de
ambos criterios de particion presentados por (Breiman et al., )y (Quinlan, ) para
la construccion de arboles de decision.

Los arboles de clasificacion examinan en profundidad los datos del conjunto de entrena-
miento, esto entrega una mayor perspectiva de qué variables tienen mayor relevancia en
la decision final, mas de lo que puede ser examinado por modelos mas simples, como una

regresioén logistica (Buchner et al., ).

1.3. Meétodos de aprendizaje ensamble

El aprendizaje por ensamble es una técnica de aprendizaje automatico que ha ganado una

gran popularidad en los ultimos afos debido a su capacidad para mejorar la precisién y la
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estabilidad de las predicciones de los modelos individuales que componen el ensamble
(Hakim et al., ; Pes, ; Way et al., ). Esta técnica se basa en la combinacién
de multiples modelos mas simples (modelos base) para producir una prediccidn mas
precisa y robusta. La combinacién de multiples modelos puede ayudar a reducir el riesgo
de sobreajuste y mejorar la generalizacion de las predicciones a nuevos datos.

En esta seccion, se revisara en detalle el método de aprendizaje por ensamble llamado
'‘Bagging’ y cémo es utilizado en el modelo 'Random Forest’, usando como modelo base

arboles de decisiones, revisando los conceptos basicos detras de esta técnica.

1.3.1. Bagging

La construccion de arboles de decisién es inestable, en particular para conjuntos de
entrenamiento pequefios, donde considerar (0 no) un punto de datos altera las regiones de
particion. Bagging (Breiman, ) es un método de ensamble efectivo para contrarrestar
esta desventaja. Es una técnica de muestreo del conjunto de entrenamiento, donde se
selecciona aleatoriamente y con repeticidén, una muestra del conjunto original para construir
un subconjunto de entrenamiento, el cual sera usado para construir uno de los modelos.
Este proceso de muestreo es repetido para formar un ensamble de modelos que permitan

predecir, mediante un mecanismo de agregacion, una salida final.

1.3.2. Clasificador Random Forest

El modelo Random Forest (Breiman, ) lleva la idea de “Bagging” a un modelo de
clasificacion basado en un ensamble de arboles de decision. Tipicamente para clasificacion,
el método de agregacién de Random Forest es por votacién mayoritaria, pero otros
mecanismos pueden ser utilizados. Su principal ventaja con respecto a un Unico arbol de

decision es la reduccion de varianza promedio en la salida (ver Ecuacion ( )

VarE S Y = (9 S War(ry = L o= T 1.14
a3 V) = () S Var(¥) = o5 o = (1.14)
=1 =1

sin afectar la salida esperada (ver Ecuacion ( ))
1< 1 < 1
E[~) Yi]=-> El¥j]=— nu=p. (1.15)
i=1 =1

En la Figura se ilustra un mecanismo de votacién para un ensamble de arboles que

decide sobre una observacién de entrada.
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Data X,, = [x1, 22, ..., xj]

Subespacio X

Xs, B X,,C
[} -]
(S - | H Om =

Figura 1.7: Bagging Trees. Las caracteristicas x¢1,...;3 Se seleccionan en subespacios Xy . ,; de los
cuales se obtienen las muestras (en la Figura A, B y C) que conforman el conjunto de entrenamiento para

cada arbol Ty, ... »y. Elaboracién propia.

1.4. Deteccidn optica

Para lograr obtener un modelo que represente los rasgos mas importantes de un fenémeno
real, es necesario tener conocimiento del dominio de los datos que son observados de
este fendmeno. A continuacién se introduce el fenémeno éptico desde donde se obtienen

datos utilizados para este trabajo.

1.4.1. Interaccion entre radiacion y materia

La naturaleza de las interacciones entre la radiacion y la materia es ampliamente descrito
en la literatura (Grindler, 2007; Steen & Mazumder, 2010) y se puede clasificar en dos
tipos de interacciones: una interaccion inelastica con pérdida de energia, y sin pérdida de
energia por una interaccion elastica. Las interacciones elasticas entre radiacion y materia,
como la reflexion o la refraccidn revelan informacion de las composicion molecular de los

medios por los cuales viaja.
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Figura 1.8: Ensamble de arboles o Bosque. Elaboracion propia.

refractado

Figura 1.9: Refraccion y reflexion de un haz de luz en una interfaz de dos medios con distintos indices de

refraccion. Elaboracion propia.

1.4.2. Reflexion y refraccion

Un rayo de luz incidente en una interfaz entre dos medios de diferente naturaleza cambiara
de direccién. De acuerdo al angulo de incidencia «;, este cambio puede resultar en una
refraccion o en una reflexién total interna.

Considerando el angulo de incidencia «; y los medios n; y na, de distinto comportamiento

optico. Un rayo de luz estara sujeto a refraccién de acuerdo a la ley de Snell.
ny - sin(a;) = ng - sin(B) (1.16)

En la Ecuacion ( ), n1y no son indices de refraccion de sus respectivos medios re-
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Figura 1.10: Diagrama de un V-Block, que ilustra el principio de medicién de un refractémetro. Tomado de
Petzold ( ).

fraccién. Una forma de medir el indice de refraccién de una muestra (Petzold, ) es
utilizando un dispositivo conocido como V-Block, ilustrado en la Figura . El V-Block es
utilizado para sostener y orientar un objeto 6ptico, como un prisma, un espejo o un cristal,
en un angulo preciso de 45 grados, el cual permite una precisa medicién del indice de

refraccion.

1.4.3. Composicion quimica e indice de refraccion

El indice de refraccién es una medida de la velocidad a la que la luz se mueve a través
de un material, y esta velocidad se ve afectada por la naturaleza de cada material. Por
ejemplo, los materiales con enlaces quimicos mas fuertes, como los materiales ceramicos,
suelen tener un indice de refraccion mas alto que los materiales organicos, cuyos enlaces

quimicos son mas débiles.

1.4.4. Birrefringencia

El término birrefringencia se refiere a la propiedad de algunos materiales de tener indices
de refraccién diferentes para diferentes polarizaciones de la luz que se propagan a travées
de ellos. Esto se debe a que las propiedades fisicas de los materiales anisotrépicos, como
el indice de refraccion, varian en diferentes direcciones ya sea por su estructura cristalina

o0 molecular.

1.4.5. Ecuacion de Sellmeier

La ecuacion de Sellmeier es una formula empirica que describe la relacion entre el indice
de refraccién de un material y la longitud de onda de la luz que se esta propagando a

través de ese material. Esta dada por la expresion de la Ecuacién ( )
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La ecuacion de Sellmeier es una eleccidén conveniente en regiones donde no hay absorcion

n2(\) = A + (1.17)

debido a su simplicidad y su capacidad para describir con precision la dispersion éptica
de materiales transparentes. Aunque no tiene en cuenta los efectos de absorcion, puede
proporcionar una descripcidon adecuada de la refraccién de la luz en un rango especifico

de longitudes de onda.

1.5. Conclusion del Capitulo

En este capitulo se presentd un resumen contextual que incluye las definiciones relevantes
para inducir el modelo de aprendizaje automatico de bosque aleatorio (Random Forest),
usado en este trabajo. Se ha definido el aprendizaje automético como una rama de
la inteligencia artificial que se enfoca en desarrollar algoritmos y modelos capaces de
aprender y mejorar automaticamente a partir de datos. Finalmente se incluy6 una breve
explicacion del fenédmeno éptico producido por la interaccion de la luz con la materia,
usando la Ecuacion de Sellmeier (Ecuacién ( )) lo cual tiene relevancia en el contexto
en el que se aplicara el modelo de aprendizaje automatico desarrollado. A continuacion,
se presentara una propuesta metodoldgica para alcanzar los objetivos de identificacién,

usando todos los elementos definidos en este capitulo
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Capitulo 2. Marco metodoldgico

En este capitulo se presenta la metodologia propuesta para alcanzar el objetivo de este
trabajo: identificar compuestos transparentes usando los datos de la respuesta éptica del
material. Para la construccion del clasificador, se combinaron técnicas de reconocimiento
optico de caracteres (OCR), aumento de datos mediante modelos matematicos, entre-
namiento y célculo de métricas de evaluacion de clasificacién, las cuales se detallan a
lo largo del capitulo. En la Seccién se generaliza el problema de sintesis de datos
para aprendizaje automatizado, para posteriormente en la Seccién presentar la
metodologia a usar en la construccién del clasificador, junto con sus limitaciones. En la
Seccion se presenta la literatura cientifica desde donde se extraen las observaciones
que daran pie a los datos del conjunto de entrenamiento. La extraccion y estructuracion de
datos son presentadas en la Secciones y 2.4. La Seccion muestra una técnica para
abordar el desbalance en la cantidad de observaciones en el conjunto de entrenamiento,
usando como criterio agrupacion en regiones del espectro de luz. La Secciones y

detallan las técnicas que se usaron para ajuste y evaluacién del modelo de clasificacion.

2.1. Identificacion de la problematica

El principal desafio es encontrar la manera mas efectiva de generar y utilizar los datos de
entrenamiento. En el caso del fendmeno 6ptico de interés de este trabajo, la cantidad de
datos disponibles no siempre alcanza un minimo para inducir un clasificador, por lo que
una generacion sintética es necesaria. Para ello, se utilizan las técnicas de (Tatian, )s
en dénde se muestra un método para ajustar los parametros de la ecuacién de Sellmeier
(ver Ecuacién ( )), con datos de indice de refraccidon de mediciones de longitud de
onda, en regiones sin absorciéon del material medido (materiales transparentes para el

caso de la luz visible).

20



2.1.1. Metodologia propuesta

Para alcanzar los objetivos generales y especificos, la metodologia propuesta se basa en
el trabajo presentado en el articulo publicado por (Bikku et al., ). Para este trabajo es

la siguiente:

m Extraccion de datos de indice de refraccién desde literatura.

Interpolacion de curvas de Sellmeier para compuestos en regiones visible del espec-

tro luminoso.

Estructuracion de datos y elaboracién de un conjunto de entrenamiento.

Muestreo de datos para incrementar representatividad de las regiones visibles.

Ajuste del modelo clasificador Random Forest.

Evaluacién de la clasificacién.

2.1.2. Limitaciones

A continuacién se listan limitaciones identificadas con la metodologia propuesta:
= Basa su soporte en la calidad del ajuste de la ecuacién de Sellmeier.

m Los errores en los datos originales no son detectados con esta metodologia: se
asume que los datos extraidos desde la literatura son representativos para cada

material.

= |La metodologia no propone una estructuracion automatizada del conjunto de en-
trenamiento, por lo que se espera que la construccidén de éste se realice de forma

manual.

2.2. Origenes de datos

Debido a que el fenédmeno 6ptico en estudio puede ser descrito con la ecuacién de
Sellmeier especificamente en la regién visible, los datos que se seleccionen para inducir
un clasificador deben corresponder a mediciones realizadas en dicha region. Para este

trabajo, el texto seleccionado fue Nonlinear Optics of Organic Molecules and Polymers
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(Nalwa & Miyata, ), en particular el Capitulo 4, que contiene informacion 6ptica de
materiales transparentes en la regién visible. Dicho capitulo consta de 262 paginas con
diversa informacion éptica, entre la cual se incluyen mediciones experimentales de indices
de refraccién, para diversas longitudes de onda (dentro de la region visible). Con esta
informacion, en un documento PDF, se procedera a la elaboracién de un conjunto de

entrenamiento.

2.3. Extraccion de datos

La extraccidn de datos se refiere al proceso de identificar y capturar informacion especifica
de un conjunto de datos, lo que puede implicar la transformacién de informacién no
estructurada en una estructura de datos mas definida. A continuacion se presentara la
técnica de extraccidén de datos por reconocimiento éptico de caracteres, utilizada en este

trabajo para obtener datos no estructurados de la literatura cientifica mencionada.

2.3.1. Extraccion por OCR para obtencién de datos tabulados

El reconocimiento Optico de caracteres (OCR) es una técnica utilizada para la extraccién
automatizada de datos de imagenes de texto impreso. En los Ultimos afos, se ha producido
un progreso significativo en la aplicacion del aprendizaje automatico a la inferencia de
estructuras de tablas desde documentos. Esto debido a la creciente necesidad de extraer
informacion estructurada y organizada de grandes cantidades de datos no estructurados,
como articulos cientificos, reportes de laboratorio, registros médicos, entre otros.

Para este trabajo, se aplicé un flujo de diferentes herramientas OCR las cuales generaron
un conjunto de datos base para la construccion del clasificador. En una primera etapa
se uso el software libre de OCR Tesseract (Smith, ) para identificar las paginas del
texto que contenian las palabras “refractive index”. Posteriormente con aquellas paginas
seleccionadas se utilizaron diferentes herramientas para identificar la posicién de las
tablas en la pagina, extraer los valores en ellas y generar un documento de texto separado
por comas (csv). Entre las herramientas usadas para esta tarea se incluyen TabbyPDF
(Shigarov et al., ), PubTables-1M (Smock et al., ) y Tabula (Aristaran et al., ).
La extraccion de los indices de refraccion a partir de imagenes de texto impreso permitié

reconocer los caracteres escritos en diferentes fuentes, tamanos y estilos, sin embargo,
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uno de los mayores desafios en la inferencia de estructuras de tablas es la variabilidad en
la estructura y el formato de las tablas en diferentes documentos. Si bien, los algoritmos de
aprendizaje automatico pueden adaptarse a esta variabilidad, las estructuras resultantes
no siempre son las idoneas para la aplicacién buscada (en este trabajo, la elaboracién de
un clasificador), por lo cual, una curacion manual fue realizada sobre los datos de salida

de estas herramientas.

2.4. Estructuracion de datos

El objetivo de la estructuracion de datos en esta etapa, es preparar los datos para que
sean adecuados para su uso por el modelo clasificador. Los datos de entrada del conjunto
de entrenamiento tienen una estructura especifica (ver Ecuacion (1.2)). En dicha estructura
se incluyeron los valores de longitud de onda e indice de refraccidn, agregando como clase
de esos valores, el nombre del compuesto asociado a esa observacién. Cabe sefalar que
diversos materiales medidos en el texto original correspondian a materiales con dos o
incluso tres indices de refraccién, los cuales fueron etiquetados para poder realizar un

aumento de dato sobre cada serie de puntos por separado.

2.5. Generacion de datos usando la ecuacion de Sellmeier

La idea de generar un conjunto de datos sintéticos es ampliar y mejorar la calidad del
conjunto de datos original. Las técnicas descritas en (Tatian, ) fueron usadas como
base para obtener una serie de datos aumentados a partir de mediciones especificas de
longitud de onda.

La metodologia consiste en tomar puntos del compuesto de la ecuacién de Sellmeier (Ecua-
cion ( )) usando un ajuste por minimos cuadrados de los parametros A, By, C1, Bs, Cs.
Solo se consideran tres términos de la ecuacion, ya que no hay una reduccién significativa
del error al agregar mas de tres términos (Tatian, ). En esta etapa también se descart6
entregar soporte a aquellos compuestos que tuvieran menos de tres mediciones de indice
de refraccion. El ajuste fue realizado utilizando la libreria 1mfit en Python, la cual utiliza el
algoritmo de Levenberg—Marquardt para un ajuste de expresiones no lineales mediante el
error cuadrado medio (Nocedal & Wright, )-

Una vez ajustados los parametros, se realiz6 una evaluacion de cada expresion resultante
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entre la menor y mayor longitud de onda. Los datos evaluados de cada serie fueron
agrupados por compuestos, sin la etiqueta de su eje 6ptico y sin incluir los datos originales
(observados) desde los cuales se obtuvieron.

Adicionalmente, los datos observados fueron puestos en un conjunto de validacién, al
cual se referird como conjunto de datos observados, usado en la etapa de evaluacién de

clasificacion.

2.6. Muestreo en conjuntos de entrenamiento desbalanceados

Al enfrentarse a un problema de clasificacion, con frecuencia hay una diferencia entre
el numero de ejemplos de cada clase. Como el objetivo de este trabajo es elaborar un
clasificador que pueda distinguir compuestos en la region visible del espectro, se busca
dar mayor representatividad a esa region especifica (datos que cumplan 04 < )\ <
0,78). Esto se consigue utilizando técnicas de muestreo para equilibrar el conjunto de
entrenamiento y aumentar la representatividad en dicha regién. La técnica utilizada para
resolver el desbalance fue el sobremuestreo u Oversampling (Fernandez et al., ). Esta
técnica consiste en aumentar el nUmero de instancias de la clase minoritaria mediante
la duplicacion aleatoria de estas. La ventaja del oversampling es que no hay pérdida de
informacion ya que todas las instancias de la clase minoritaria se conservan y solo se
aumenta su representacion en el conjunto de datos. Sin embargo el oversampling también
puede conducir a un sobreajuste de los datos.

Otra alternativa para balancear el conjunto de entrenamiento es la técnica de submuestreo,
la que consiste en eliminar algunas instancias de la clase mayoritaria para equilibrar el
numero de instancias entre ambos grupos. Sin embargo, se declin6 utilizar esta técnica ya
que puede significar una pérdida de informacioén importante, por la posible eliminacion de
instancias relevantes de la clase mayoritaria.

El objetivo de ambas técnicas es obtener una representacion equitativa de ambos grupos
del conjunto de entrenamiento, para que sean igualmente representados al momento de

realizar la induccién del clasificador.
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2.7. Ajuste del modelo clasificador

Para entrenar un modelo clasificador Random Forest se utiliz6 el conjunto de entrenamiento
etiquetado, obtenido posterior al aumento por ecuacion de Sellmeier. El modelo fue
implementado mediante la libreria scikit-learn (Pedregosa et al., ), con los hiper-
parametros por defecto: se utiliza el criterio de impureza de Gini para evaluar la calidad
de la division en cada nodo del arbol y el nimero maximo de caracteristicas utilizadas en
cada arbol se establece en la raiz cuadrada del nimero total de caracteristicas. El numero
de arboles se establecié en 100 y no se aplicaron restricciones por altura o nimero de
hojas.

Se separaron los datos en proporcion 9:1, para entrenamiento y evaluacion. La separacion
consiste en un muestreo aleatorio, sin repeticién, desde el conjunto de entrenamiento,
reservando un 10 % de los datos para pruebas. Ademas, se evalué el modelo con el
conjunto de validacion, usando los datos observados que fueron obtenidos en la etapa
de extraccion por OCR. Ambos conjuntos de prueba fueron evaluados y reportados por

separado, en distintas matrices de confusién.

2.8. Evaluacion de la clasificacion

A continuacion se presentan las medidas de desemperio de clasificacion usadas en este
trabajo, las cuales van desde mediciones basicas de verdaderos y falsos positivos hasta
medidas mas complejas como la validacién cruzada y el area bajo la curvas ROC. Estas

medidas corresponden a técnicas reportadas en problemas de clasificacion y diagnéstico.

2.8.1. Matriz de confusion

Se consider6 en primera instancia el uso de la matriz de confusién (Swets, ), la cual
ilustra graficamente la cantidad de predicciones acertadas v/s erroneas de la clasificacion
de cada clase.

Ademas se computaron las medidas de las Ecuaciones (2.1) a (2.4):

= Exactitud (accuracy):
TP+ TN

2.1
TP+ FN+TN + FP (2.1)
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= Sensibilidad (recall o sensitivity):

TP
TPgte = ————— 2.2
T TP+ FN (2.2)
m Tasa Falsos Positivos:
FPge = — 2 (2.3)
rate — FP n TN -
= Precision:
TP
= 2.4
PPvalue TP+ FP ( )

Donde TP, TN, FP,FN corresponden a Verdaderos Positivos, Verdaderos Negativos,

Falsos Positivos y Falsos Negativos respectivamente.

2.8.2. Validacion cruzada

La validacién cruzada (Hastie et al., ) €s una técnica ampliamente usada para estimar
el error esperado en muestras no vistas, es decir, la capacidad de generalizacién del
modelo entrenado. En particular el método K-fold usa una parte (o pliegue) de los datos
disponibles para ajustar el modelo y una parte diferente de éste para evaluarlo.

En este trabajo es utilizé un valor de K = 10, entrenando en cada caso con un 20 % de

los datos, seleccionados al azar.

2.8.3. Area bajo la curva ROC

El area bajo la curva ROC (Fawcett, ) mide la capacidad del modelo para distinguir
entre clases positivas y negativas. Esta disefiado para clasificaciones binarias, por lo que
se adapté para este trabajo utilizando una metodologia One-versus-Rest (OvR) (Bishop,
) para medir el rendimiento de cada clase. La metodologia entrena un clasificador
binario para cada clase, calcula la curva ROC para esa clase, finalmente calcula la media
aritmética entre todas las clases.
La macro-media del area bajo la curva ROC proporciona una medida del rendimiento del
modelo clasificador en un problema de clasificacién multiple. Esta medida de rendimiento
de clasificacion se interpreta como la capacidad del modelo para distinguir entre las clases,
en términos de la tasa de verdaderos postivos y falsos positivos.
Un valor de ROC igual o inferior a 0.5 indica un rendimiento peor que una clasificacion al

azar, mientras que un valor de 1 indica una clasificaciéon perfecta.
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Extraccién de datos
por OCR

Estructuracion
de datos

Generacién de datos
usando Sellmeier

Muestreo en
conjuntos
desbalanceados

Ajuste y
evaluacién de
modelo clasificador

Validaciéon
del modelo

Figura 2.1: Metodologia propuesta para identificar compuestos mediante su respuesta

Optica. Elaboracion propia.

2.9. Conclusion del capitulo

En este capitulo, se presentd la metodologia propuesta para alcanzar el objetivo del trabajo.
Se combinaron diferentes técnicas, como el OCR, el aumento de datos, el entrenamiento
del modelo y la evaluacién del clasificador. Ademas, se detallaron los pasos relacionados
con la sintesis de datos, la extraccién y estructuracién de los mismos, la correccién del
desbalance en el conjunto de entrenamiento y el ajuste y la evaluacion del modelo. Estas
técnicas fueron aplicadas bajo una secuencia l6gica de actividades, como se ilustra en la
Figura 2.1. A continuacién se presentaran los resultados de la implementacion de esta

metodologia
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Capitulo 3. Resultados y analisis

En este capitulo, se presentan los resultados de los experimentos y se analizan en
funcion de los objetivos planteados. En primera instancia se caracteriza la plataforma
computacional utilizada (Seccién 3.1). Los resultados se dividen en dos secciones, la
primera seccion corresponde a “Procesamiento y generacion de datos” (Seccién 3.2), la
que incluye los resultados de la extraccion por OCR, caracterizacién y generacién de
datos sintéticos. La seccion de “Entrenamiento y evaluacion” (Seccion 3.3), muestra el
rendimiento obtenido por el modelo clasificador, con y sin tratamiento de datos, con el

conjunto de entrenamiento y validacion.

3.1. Plataforma computacional

La plataforma computacional utilizada para el desarrollo del proyecto se bas6 en el

siguiente hardware:
» Procesador: Intel Core i5 9400F, 6 nucleos (2.9-4.1 GHz).
= Memoria RAM: 32GB.

En cuanto al lenguaje de programacién, se utilizé Python 3.8 para el desarrollo, en
particular, se hizo uso de la biblioteca scikit-learn (Pedregosa et al., ), por su diversidad

de herramientas para la clasificacién y preprocesamiento de datos.
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3.2. Procesamiento y generacion de datos

En esta seccion se muestran los resultados del procesamiento y estructuracion de datos,
asi como los resultados de la creacién de datos sintéticos. Los resultados son presentados

segun las siguientes etapas:

1. Extraccién por OCR.
2. Curacion de datos y estructuracion.

3. Generacién de datos sintéticos usando la ecuacion de Sellmeier.

3.2.1. Extraccion de datos por OCR

En la primera etapa de reconocimiento, las paginas seleccionadas por la herramienta
Tesseract (Smith, ) redujeron el documento PDF de 264 a 54 paginas, lo que facilité
la busqueda por las subsiguientes herramientas de OCR. En cuanto a la identificacion de
tablas, la extraccién automatizada entregd una serie de tablas, las cuales asociadas al
numero de pagina, fueron curadas manualmente para solo incluir y estructurar los datos

de las observaciones de respuesta Optica para cada material (Figura 3.1).

133

Table 25( Refractive Indexps'™ and Breakdown Threshold'®' of m-NA Crystals
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The single crystals of N-(2-propenyl)p-mitioaniline, N-3-methyl-2-butenyl)-p-nitroaniline. and N

Figura 3.1: Extraccion por dos etapas de OCR. La primera etapa filtr6 el contenido buscando “refractive
index” (ilustrado en la parte superior izquierda), luego se extrajo automaticamente en datos semi-estructurados

(lado inferior izquierdo y derecho de la imagen). Elaboracién Propia.

Los datos de cada material, incluyendo sus distintos indices Opticos, fueron finalmente

puestos en una tabla donde se procedié a las siguientes etapas de la construccion
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del conjunto de entrenamiento. Una representacion de la estructuracion de los datos
extraidos, mediante una distribucion conjunta para A y n es ilustrada en la Figura 3.2. La
caracterizacion se encuentra en la Tabla , donde destaca la cantidad de 67 series de
datos extraidos para cada indice 6ptico de cada material. Estas series son entregadas a

la etapa de aumento de datos.

50 I I |
D,
2.4
2.2
2.0
o
L
1.8 ;
% .
1.6 3
7 :
{ 4
B '
1.4

02 04 06 08 10 1.2 14 16 20

Figura 3.2: Distribucién conjunta para X y n, resultado de la extraccion por OCR. Cada seccion representa
el nimero de observaciones reportadas en (Nalwa & Miyata, ), capturadas por las herramientas OCR.

Elaboracion Propia.

Tabla 3.1: Caracterizacion de columnas del conjunto de datos extraidos. Incluye los indices

Opticos de todos los materiales, cuando aplica.

Columna book A n k
conteo 408 408 408 408
tipo categorica | numérica | numérica | numeérica
anicos 67 - - -
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3-Methoxy-4-hydroxybenzaldehyde (MHBA)

. @ data:3-Methoxy-4-hydroxybenzaldehyde (MHBA)
1.761 | == Sellmeier fit
' A=1537
Bl = 0.058
1.74 Cl =0.085
B2 = 0.058
C2 =0.085
1.72
c
1.70 Y
\‘.\
1.68 S
e N
166/ 0 T .

0.4 0.5 0.6 0.7 0.8 0.2 1.0
A

Figura 3.3: Ajuste e interpolacién de datos para un compuesto (MHBA). Los parametros A, B1, B2, C1, C2

corresponden a los valores de la ecuaciéon de Sellmeier con 3 términos. Elaboracion Propia.

3.2.2. Datos sintéticos usando ecuacion de Sellmeier

Con los datos de cada compuesto se realiz6é un ajuste de tres términos de la ecuacién
de Sellmeier. La obtencién de parametros se realizé usando métodos de la libreria 1mfit
(Newville et al., ), con restricciones en los valores basadas en la metodologia de
(Tatian, ). Los parametros obtenidos de cada compuesto fueron puestos en la Ecua-
cion ( ) y evaluados en el intervalo que contenia al valor maximo y minimo de A de los
puntos de datos cada serie. El intervalo fue dividido en 3000 partes iguales, lo que genero
una representacion de la curva de Sellmeier de cada compuesto, como se puede ver ejem-
plificado en la Figura 3.3. El resultado del aumento de datos fue un conjunto de 201.000
observaciones sintéticas, con soporte a 25 materiales segun su respuesta Optica. Los
datos aumentados, que representan al conjunto de entrenamiento, estan representados

en la distribucion de la Figura

3.3. Entrenamiento y evaluacion

En esta seccion se presentan los resultados obtenidos con la metodologia propuesta en la
induccion del modelo Random Forest y la calidad de la clasificacién entregada por este.
Se detallan los dos tipos de entrenamientos del modelo con datos con y sin balance de
etiquetas, mostrando las métricas de rendimiento para el conjunto de entrenamiento y el
conjunto de validacion. Para cada caso se registraron métricas de rendimiento permitiendo

comparar la efectividad del tratamiento de datos y visualizar el soporte obtenido por cada
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Figura 3.4: Distribucién conjunta para A y n, con datos aumentados por la ecuacién de Sellmeier. Los
datos ilustrados en la Figura corresponden al conjunto de datos utilizado para entrenamiento del clasificador.

Elaboracion Propia.

una de las clases del conjunto. Posteriormente se analizan otras métricas de rendimiento

del clasificador como la validacién cruzada y el area bajo la curva ROC.

3.3.1. Entrenamiento y rendimiento de la clasificacion

Se realizé el ajuste del modelo Random Forest con hiper-parametros obtenidos de (Brei-
man, 1996, 2001), con los datos aumentados por la ecuacion de Sellmeier, obteniendo las
métricas de rendimiento de la columna “augmented data” en la Tabla 3.2. El rendimiento
con el conjunto de validacion se reporta a continuacién en la columna “observed set”.
Estos resultados se utilizan como linea base para comparar el rendimiento del modelo
entrenado con tratamiento de datos. El detalle del soporte de clasificacion se incluye como
matrices de confusién en el Apéndice B, en las Figuras a B.4. Este resultado contribuye
directamente al cumplimiento del objetivo general planteado en el trabajo: identificar entre

materiales transparentes usando la respuesta éptica en la regién visible del espectro.

3.3.2. Muestreo en la region visible

Inicialmente, el numero de muestras en la region visible fue de 95.499, el numero de

entradas fuera de dicha regién corresponde a 105.501. El desequilibrio del nimero de
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etiquetas en la regién visible es alrededor del 3 % del total de las observaciones, por lo
que se realizdé un sobre-muestreo duplicando aleatoriamente entradas dentro de la regién
hasta igualar el nUmero de entradas dentro y fuera del espectro visible. El resultado fue
un incremento del tamafo del conjunto de entrenamiento de 201.000 a 211.002. Las
distribuciones de observaciones antes y después del muestreo se ilustran en la Figuras 3.5
y 3.6. Posteriormente, se indujo un nuevo modelo Random Forest sobre el conjunto de
datos balanceado, evaluando su rendimiento con ambos conjuntos de prueba y validacién.

Las matrices de confusion resultantes estan en las Figuras B.5 y B.6.

Distribucién para datos aumentados (muestras: 201000)

n
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Figura 3.5: Distribucién de datos previo al muestreo. Elaboracion Propia.

Distribucion para datos aumentados, sobremuestreado en region visible (muestras: 211002)
n
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Figura 3.6: Distribucion de datos, balanceados para muestras en la region visible. Elabora-

cién Propia.
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Tabla 3.2: Resumen de métricas de desempefio

Training set: augmented data resampled data
trained model (original data) trained model (balanced)
Test set: train-test set | observed set (validation) | train-test set | observed set
accuracy: 97.93% 76.47 % 98.67 % 75.74 %
recall: 97.90 % 77.87 % 98.63 % 7514 %
precision: 97.88 % 75.81% 98.64 % 73.38%
f1-score: 97.89 % 76.15% 98.63 % 72.94 %

3.3.3. Métricas de desempeiio

Se comparan ambas instancias del modelo Random Forest sobre los datos en la Tabla
con los valores de las métricas del rendimiento de clasificacion para cada evaluacion. Las
columnas augmented data 'y resampled data corresponden al desemperio del clasificador
sobre los datos sintéticos aumentados y con sobre-muestreo, respectivamente. En ambos
casos, las columnas observed set corresponden al rendimiento de validacion de los mode-
los con los datos originales de observaciones extraidas desde la literatura especializada
(ver Tabla y Figura 3.2).

Se observa en la Tabla que el sobre-muestreo puede mejorar el rendimiento en las
pruebas de entrenamiento, pero no se traduce en una mejora en la prueba de validacion.
Las matrices de confusién de la Figura muestran en detalle el rendimiento de validacion
de la clasificacion para cada material, antes y después del sobre-muestreo, observandose
que hay tanto aumentos como disminuciones en el rendimiento de clasificacién para cada
clase. La disminucién del rendimiento en el conjunto de validacién sugiere que el modelo
entrenado con datos sintéticos con tratamiento de datos puede estar “sobreajustado” y

tener dificultades para generalizar sobre algunas clases y adaptarse a datos reales.

3.3.4. Validacion cruzada

La validacién cruzada se realiz6é usando el conjunto de datos desbalanceado (augmented),
iterando el modelo RandomForest en 10 series, sobre el conjunto de entrenamiento
particionando entre entrenamiento y prueba conforme a lo descrito en (Breiman, )

para datos sintéticos, usando cada vez el 80 % de los datos para medir la exactitud del
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Tabla 3.3: Exactitud usando k¥ = 10 en método k-fold

Fold 1 2 3 4 5
Exactitud | 95.30% | 95.28% | 95.44% | 95.40% | 95.16 %
Fold 6 7 8 9 10
Exactitud | 95.30% | 95.33% | 95.40% | 95.38 % | 95.44 %

modelo entrenado con el 20 % de los datos. La seleccion de datos para cada iteracién
fue aleatoria, usando el método ShuffleSplit de sklearn (Pedregosa et al., 2011). Los
resultados de las 10 iteraciones se presentan en la Tabla 3.3, junto con una representacion
grafica de los indices utilizados para entrenamiento y evaluacién en la Figura 3.8.

La media de la exactitud después de la validacion 10-Fold fue de 95.34 % (+ 0.16 %). Esto
muestra que el modelo tiene capacidad de generalizar sobre los datos de entrenamiento,
alcanzando un 95 % de exactitud con solo “ver” el 20 % de las observaciones.

10-fold ShuffleSplit

o
5 5 LR LR AL R N Gompunce e pruste 0%
2 A T R AR AR MNMMIRAIM]  Conuco e enirenam e (2055

ciones de valid
~

Ol
~

[o2) [ )]

tera

"o (N N A R O
0 25000 50000 75000 100000 125000 150000 175000 200000
Indices de la muestra de entrenamiento

Figura 3.8: Particion aleatoria del los datos de entrenamiento, para cada pliegue del método k-fold.

Elaboracion Propia.

3.3.5. Area bajo la Curva ROC

La Area bajo la Curva ROC (AUC-ROC) se calculé a partir de las tasas de verdaderos
vs falsos positivos, definido en las Ecuaciones (2.2) y (2.3), usando una metodologia
One-versus-Rest. La curva ROC representa la relacién entre TPR y FPR y se utiliza para
evaluar la capacidad del modelo de distinguir correctamente una clase, evaluando cuanto

se equivoca en proporcion a cuantas veces se predice dicha clase. El resultado de la
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Curva ROC para multi-clasificacién usando OVR
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2-(N-Prolinol)-5-nitropyridine (PNP) (area = 0.81)
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2-Methyl-4-nitro-N-methylaniline (MNMA) (area = 0.86)
3-Methy/-4-nitropyridine-1-oxide (POM) (area = 0.52)
2,6-Dibromo-N-methyl-4-nitroaniline (DBNMNA) (area = 0.79)
Thiosemicarbazide Cadmium Thiocyante (TSCCTC) (area = 0.57)
Tri-allylthiourea Cadmium Chioride (ATCC) (area = 0.63)
Tri-allylthiourea Cadmium Bromide (ATCB) (area = 0.49)
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4-Bromo-4-methoxychaicone (BMC) (area = 0.81)
3-Methoxy-4-hydroxybenzaldehyde (MHBA) (area = 0.70)
2-Furyl Methacrylic Anhydride (FMA) (area = 0.66)

L-Arginine Phosphate (LAP) (area = 0.66)

Deuterated L-Arginine Phosphate (DLAP) (area = 0.82)
N-(4-Aminobenzenesulfonyl)acetamide (ASBA) (area = 0.67)
Dinitrophenyl-chiorophenyl-propanamine (DNCPA) (area = 0.81)
Nitropyridyl-leucinol (NPLO) (area = 0.70)
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Figura 3.9: ROC para cada clase, usando estrategia OvR. Los colores indican la calidad de la clasificacion

para esa clase, siendo roja la peor calidad de clasificacion con AUC > 0.6, amarilla 0.6 > AUC < 0.8 y verde

AUC > 0.8. Elaboracién Propia.

curva ROC para cada clase, con su respectiva area bajo la curva puede ser visto en la

Figura 3.9. Computando el &rea bajo la curva se obtiene un indicador entre 0 y 1, para cada

clase, asociado con la calidad del soporte para

para establecer un criterio de calidad de la clasificacién para cada compuesto, asi, se
agruparon los compuestos segun su calidad de clasificacién en tres grupos: Alto valor

AUC (>0.8), valor intermedio (> 0.6) y valor bajo (<0.6). La lista de materiales y la calidad

esa clase. Se usa el indicador AUC-ROC

de su clasificacién estan reportados en las Tablas 3.4 a 3.6.

Tabla 3.4: Materiales con bajo valor AUC.

Clase (material) AUC
2-Cyclooctylamino-5-nitropyridine (COANP) 0.58
3-Methy/-4-nitropyridine-1-oxide (POM) 0.52
Thiosemicarbazide Cadmium Thiocyante (TSCCTC) 0.57
Tri-allylthiourea Cadmium Bromide (ATCB) 0.49
Zinc Tris(thiourea) Sulfate (ZTS) 0.55
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Tabla 3.5: Materiales con valor AUC intermedio.

Clase (material) AUC
meta-Nitroaniline (m-NA) Crystals 0.7
m-DNB crystals 0.66
2-Methyl-4-nitroaniline (MNA) Crystals 0.76
4-(N,N-Dimethylamino)-3-acetamidonitrobenzene (DAN) 0.7
3-Methyl-4-methoxy-4’-nitrostilbene (MMONS) 0.77
2,6-Dibromo-N-methyl-4-nitroaniline (DBNMNA) 0.79
Tri-allylthiourea Cadmium Chloride (ATCC) 0.63
NPPA Crystals 0.68
3-Methoxy-4-hydroxybenzaldehyde (MHBA) 0.7
2-Furyl Methacrylic Anhydride (FMA) 0.66
L-Arginine Phosphate (LAP) 0.66
N-(4-Aminobenzenesulfonyl)acetamide (ASBA) 0.67
Nitropyridyl-leucinol (NPLO) 0.7

Tabla 3.6: Materiales con valor AUC > 0.8.

Clase (material) AUC
Urea Crystals 0.94
N-( 4-Nitrophenyl)-(L)-prolinol (NPP) 0.82
2-(N-Prolinol)-5-nitropyridine (PNP) 0.81
2-Methyl-4-nitro-N-methylaniline (MNMA) 0.86
4-Bromo-4’-methoxychaicone (BMC) 0.81
Deuterated L-Arginine Phosphate (DLAP) 0.82

Dinitrophenyl-chlorophenyl-propanamine (DNCPA)  0.81

3.3.6. Comparacion con otros modelos clasificadores

Con los resultados de rendimiento, se llevo a cabo una comparacién del modelo clasificador
desarrollado con otros modelos clasificadores existentes. Se llevé a cabo por separado

utilizando el conjunto datos aumentado desbalanceado y el conjunto presentado en (Bikku
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etal., ), siguiendo una metodologia estandar de validacién cruzada “10-Fold ”. Los

resultados de la comparacion estan disponibles en el Apéndice

3.4. Conclusion del capitulo

En este capitulo se caracteriz6 la plataforma computacional utilizada entregando informa-
cién relevante acerca del contexto de hardware en el que se realizaron los entrenamientos
al modelo “Random Forest”. En la Seccién se mostraron y caracterizaron los datos
extraidos desde la literatura especializada usando técnicas de OCR. Se generaron datos
sintéticos a partir de los datos extraidos, los cuales fueron entregados a la etapa de Entre-
namiento y evaluacién (Seccién 3.3). Se realizaron ajustes al modelo con y sin tratamiento
de datos, visualizando el impacto del muestreo en el rendimiento del modelo y su desem-
pefo en validacién. Se observa que, en general, el modelo alcanza un buen rendimiento,
pero se destaca una disminucién en el rendimiento cuando se aplica el tratamiento de

datos en el conjunto de validacion.
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Capitulo 4. Conclusiones

En conclusidn, en este trabajo se realiz6 la construccion de un modelo clasificador Random
Forest, implementado con hiper-parametros por defecto. La obtencién de los datos de
observaciones fue realizada de manera semi-automatizada usando herramientas de
reconocimiento Optico de caracteres (OCR) y la confeccién del conjunto de datos utilizé
técnicas de aumento de datos de observaciones, basadas en la teoria de dispersion de la
luz en regiones transparentes del espectro luminoso, usando la ecuacion de Sellmeier.
En base a los resultados obtenidos con respecto al balance del conjunto de entrenamiento,
las técnicas de sobre-muestreo, incrementaron con éxito las precisiones ya que esta
estrategia aumenta la representatividad de areas menos exploradas por el modelo, sin
embargo las mejoras no se reflejan en la validaciéon del modelo, llegando incluso a reducir
el desempeno en todas las métricas al probar el modelo entrenado con tratamiento de
datos (ver Tabla 3.2).

De manera similar al trabajo presentado en el articulo de (Bikku et al., ), S€ muestra
gue en una regioén transparente es posible realizar una identificacion éptica de materiales,
usando solo la informacidn disponible en esa region del espectro. La principal diferencia
entre ambos trabajos, es el uso exclusivo de datos de materiales sin coeficiente de
absorcion en todas las observaciones entregadas al modelo. Un trabajo futuro podria
evaluar métodos de optimizacién de los hiper-parametros del modelo clasificador, validando
su capacidad de generalizacién. También se podria considerar incluir ruido aditivo en los
valores obtenidos en la evaluacidn del ajuste de la ecuacion de Sellmeier.

En la Figura 3.7, la matriz de confusion funciona como herramienta para identificar qué
clases obtienen mayor tasa de error, posteriormente se utilizan los datos de clasificacion
para calcular un indicador de la calidad de la clasificacién (Tablas a 3.6). Identificar
una correlacién entre la tasa de error de cada clase con la calidad del ajuste a la ecuacion

de Sellmeier es un posible paso a seguir para estimar la capacidad de generalizacion del
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modelo Random Forest.

Debido a las limitaciones en los origenes de datos (disponibilidad de caracteristicas y
ajuste con posibles datos erréneos), evaluar estrategias desde el conocimiento del dominio
del problema para aumentar la informacion del fenémeno 6ptico, podria también aumentar
la el rendimiento del clasificador. Otro alternativa de validacion puede ser integrar el modelo
en un dispositivo de refractometria, que permita realizar pruebas reales de clasificacién,

determinando asi la capacidad de generalizacién del modelo propuesto en este trabajo.
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Apéndice A. Comparacion de modelos cla-

sificadores

Los datos utilizados en la comparacion de los modelos de clasificacién provienen de dos
origenes, el conjunto A es el resultado de la metodologia expuesta en el Capitulo 2 de esta
tesis, mientras que el conjunto B corresponde al conjunto de datos obtenidos de (Bikku
& Herrera, ). Los datos en estos conjuntos representan propiedades Opticas de los
materiales, incluyendo longitud de onda, indice de refraccidn y coeficiente de absorcién.
Estas propiedades se representan en ambos conjuntos mediante el vector de la expresion
de la Ecuacion (A.1).

X =(\n,k) (A1)

El tamano del conjunto A comprende un total de 201,000 entradas, con 3.000, 6.000 o
9.000 observaciones, dependiendo de la cantidad de indices dpticos de cada material.
Por otro lado, el conjunto B consta de 452.069 entradas, con diversas cantidades de
observaciones para cada clase. Para realizar la clasificacién, se utilizé la herramienta
Classification Learner de MATLAB para comparar el rendimiento del modelo clasificador
desarrollado en esta tesis con otros modelos disponibles en la biblioteca de aprendizaje
automatico de MATLAB.

En cuanto a la division de los datos para la validacién del modelo, en ambos casos, se
reservé un 10 % de los datos como conjunto de validacion y se realizaron 10 pliegues sobre
los datos restantes. En la Tabla , KNN obtuvo una alta exactitud en ambas pruebas
(97.46 % y 97.48 %), quedando solo detras de “Random Forest”. El modelo de Ensamble
Random Forest muestra la mas alta exactitud en ambos conjuntos. El modelo de Neural
Network muestra una exactitud relativamente baja en ambos conjuntos, lo que indica que
la arquitectura de la red neuronal debe optimizar sus hiper-parametros o arquitectura para

capturar las relaciones subyacentes en los datos de propiedades Opticas de los materiales.
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La Tabla muestra el mismo patrén donde el modelo KNN y Random Forest, tienen
un rendimiento significativamente mejor en términos de exactitud. El objetivo de esta
comparacién fue determinar el rendimiento del modelo clasificador desarrollado en relacién
con otros modelos existentes, hallando que KNN también es efectivo para clasificar

materiales en funcién de sus propiedades 6pticas.

Tabla A.1: Desemperio de clasificacién en el Conjunto A

Tipo de Exactitud % | Exactitud % | Tiempo de
Modelo (10-fold) (Validacion) | entrenamiento (seq)
Arbol 47.67 47.57 17.556
KNN 97.46 97.42 13.236
Ensamble
97.85 97.93 411.37
(Random Forest)
Red neuronal 27.38 32.37 355.41

Tabla A.2: Desempefio de clasificacion en el Conjunto B

Tipo de Exactitud % | Exactitud % Tiempo de
Modelo (10-fold) (Validacion B) | entrenamiento (s)
Arbol 62.63 62.81 32.225
KNN 91.36 91.13 25.12

Ensamble
92.03 91.95 786.43
(Random Forest)
Red neuronal 53.85 55.87 1129.4
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Apéndice B. Matrices de confusion de entre-

namientos

Se presentan las matrices de confusion correspondientes a los resultados de la clasifica-
cidén obtenidos en el trabajo, para los entrenamientos con y sin tratamiento de datos. Para
ambos casos se incluye la evaluacion hecha con el conjunto de validacion.

Las matrices de confusién presentadas en este apéndice son una herramienta comple-
mentaria para respaldar los rendimientos reportados en el Capitulo 3 y las conclusiones
presentadas en el Capitulo 4. Proporcionan una vision mas detallada del desempeno
del modelo clasificador en cada clase y permiten una evaluacion mas profunda de su

capacidad predictiva.

Matriz de confusién para data sintética

Urea Crystals 00 1 403 235300751133 150
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Figura B.1: Matriz de confusién para datos aumentados. Elaboracién Propia.
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Matriz de confusién normalizada (true label)
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Figura B.2: Matriz de confusién para datos aumentados, normalizado. Elaboracién Propia.

Matriz de confusion para datos observados
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Figura B.3: Modelo entrenado con datos aumentados y evaluado con datos observados.

Elaboracion Propia.
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Matriz de confusién normalizada (true label)
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Nitropyridyl-leucinol (NPLO) 00% 00% 00% 00% 00% 00% 71% 00% 7% T1% 00% 00% 00% 00% 00% 00% 0T% 00% 00% 71% 0
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Figura B.4: Modelo entrenado con datos aumentados y evaluado con datos observados,

normalizado. Elaboracion Propia.

Matriz de confusién para datos sobremuestreados

Urea Crystals 230002230
meta-Nitroaniline (m-NA) Crystals 000000 000
m-DNB crystals 2 0210901 00
2-Methyl-4-nitroaniline (MNA) Crystals o1 1 000 1 1 0
500
N-(4-Nitrophenyl)-(L)-prolinol (NPP) 0 2 00000000
2-(N-Prolinol)-5-nitropyridine (PNP) 0 1 0 05 00 00 0 0 O
2-Cyclooctylamino-5-nitropyridine (COANP) 1 2 0 000000000 .
4(N.N-Dimethylamino)-3-acetamidonitrobenzene (DAN) 2 0 0 00 43001 01
3-Methyl-4-methoxy-4-nitrostilbene (MMONS) 0 0 2 000 1 204 21
2-Methyl-4-nitro-N-methylaniline (MNMA) 3 6 8 30 1 1 4 01 2 2 2500
o 3-Methy/-4-nitropyridine-1-oxide (POM) 0 0 0 00 0000 0 0 O
2 2,6-Dibromo-N-methyl-4-nitroaniiine (DBNMNA) 0 0 0 0 000000000 -
o Thiosemicarbazide Cadmium Thiocyante (TSCCTC) © 0 0 0 003000000
=] Tri-allylthiourea Cadmium Chioride (ATCC) 0 0 0 0 000000000
= Tri-alylthiourea Cadmium Bromide (ATCB) 0 2 0 0 3 603002040 0
Zinc Tris(thiourea) Sulfate (ZTS) 0 0 0 0 3 00 1 000 7 0 4
NPPACrystals 8 0 0 3 o ) 01200 210
4-Bromo-4"-methoxychaicone (BMC) 3 2 0 02 000 00 0 2 000 1 00 o0a
3-Methoxy-d-hydroxybenzaldehyde (MHBA) 0 0 0 01 0 1 0 0 0 4 0 2100 0 5 4
2-Furyl Methacrylic Anhydride (FMA) 0 0 1 0 000000 00 3%FFo oo 1o o
L-Arginine Phosphate (LAP) 0 0 4 1400000201120 04 0 1
Deuterated L-Arginine Phosphate (DLAP) 0 0 0 00 1 0 0 0 0 0 0 0% 0
N-(4-Aminobenzenesulfonyl)acetamide (ASBA) 0 0 2 32 000001 2 o o
Dinitrophenyl-chlorophenyl-propanamine (ONCPA) 0 0 2 340000300
Nitropyridyl-leucinol (NPLO) 0 0 0 02 00 00 09 0 0
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Figura B.5: Matriz de confusién para datos balanceados. Elaboracién Propia.
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Matriz de confusién normalizada (true label)

1% 0% 00% 00% 00% Q0% 00% O1% 0% 00% DO% D0 0O% 00K 1% 0% 00% 00K 00 Q1% 01% O1% 00%

Urea Crystals

% 01% 00% 00% 0.

00% 00% 00% 00%

% 00% 00% 0% 00% 00% Q0% 00% 00% 00%

meta-Nitroaniline (m-NA) Crystals <o g

m-DNB crystals o7 % Q1% 0D% 03% O0% D% 00% 00% 0% 00% 01% 00% 01% 03% 0% Q0% 00% 00% 00%
2-Methyl-4-nitroaniline (MNA) Crystals 0% 00%
N-( 4-Nitrophenyl)-(L)-prolinol (NPP) 60% 004 00 ocs RIS 00% 00% 00% 0.1% 00% 00% 00% 00% 00% 00%

2-(N-Prolinol)-5-nitropyridine (PNP) 00 a1% 00% 01% 00% BB oo 025 00 01% 00% 00% 00% 00% 00% 00% 0% 04% 00% 0% 00% 00% 00% 00% 0%

00% 0% 00% 00% 025 DO% 00% 00% 0% 0% 0% 0T% 0% 0% 00% 00% 00% 00% 0%

 01% 00% 00 00% 00% 00 00% 0% 00%
2-Cyclooctylamino-5-nitropyridine (COANP) 0% a1 0% oo 0o oo IBaow 00 012 0% 01% Q0% 015 0% CO% 0% 0% 00K 00% Q0% 0% 0% 0E% 00% 08
4-(N,N-Dimethylamino)-3-acetamidonitrobenzene (DAN) 0% 00 ao% a1% 05% 00% oo B o0 00% 021 00% Q0% 0% 0G% 0D 0% 0% D1% D1% Q0% 00 00K 0% 0T%
3-Methyl-4-methoxy-4'nitrostilbene (MMONS) c0% co% 1% 005 025 0o
2-Methyl-4-nitro-N-methylaniline (MNMA) 077 02 025 00% 00% 015 01 00 01
3-Methy/-4-nitropyridine-1-oxide (POM) 00% 007 00% 0% 00% 015 001 00 00%

2,6-Dibromo-N-methyl-4-nitroaniline (DBNMNA) 00% 00% 00% 00% 00% 00% 00% 00% 00 00% 00t B 00% 00% 00% 00% 00% 00% 00% 00 00% 00% 00% 00% 0%

o0% 00% 0.1% 00% 00% 00% 0% 0% 00% 00% D% 0T 00 OI% 0% 00%

005 00% 00% 00% 01% 00% 00% 00% 0% 00% 00% O1% 01%

00% 00% 00% 0% 00% 00% 00% 0T 0% 00% 0T% 0T 00% oe
Thiosemicarbazide Cadmium Thiocyante (TSCCTC) 00% 00% 00% 00 00% 0o 00% 00% 00% 00% 01% 00% I 00% 00% 00 0% 00% D15 00% 00% 00% 00% 00% 00%
Tri-allylthiourea Cadmium Chloride (ATCC) 00% 00% 0% 0% 00% 00%
Tri-allylthiourea Cadmium Bromide (ATCB) o0%

Zinc Tris(thiourea) Sulfate (ZTS) 00% 00% 00% 00% 00% 00% Q0% 00% 0.1% 00% 00% 01%

NPPA Crystals 0% 00% 00% 03% 00% 02% 00% 02% 025% 0

00% 0% 00% 00% 00% 02% 00% 00% 00% 00% 00% Q0% 00% 00% 00%

True label

% 0% 00% 00% 00 Q0% 00% 00K 00K 00% 00% 026 00% 01% 00% 00% Q1% 00%

% 0o 04

0% 00% 00% 00% 00% 00% 03% 00% 02%

% 01% 00% 00% 00% 00% 0% R 00% 00% 1% 00% 00% 1% 00% 00%
4-Bromo-4-methoxychaicone (BMC) 0% 0% 00 0% 00% 01% 00% 0% 00% 00% 01% 00% 00% 00% 00% 005 0% 015 00% 00% 00% 00 00% 00%
3-Methoxy-4-hydroxybenzaldehyde (MHBA) 00% 00% 00% 01% 00% 01% 90% G0% 0% 00% 00% 0T% 00% 00% 00% G0% 01% 00%

2-Furyl Methacrylic Anhydride (FMA) 00 00% 00% 00% 00% 00% 00% 01 00% 0C% 00% 00% 00% 00% 00% 00% 00% 00% 01 BEo0 00% 00% 00% 0%

B0 0% 00% 0o 01 01% 02

L-Arginine Phosphate (LAP) 00% 00% 02% 01% 00% 00% 00% 00% 00% 024 00% 00% 00% 00% 00% 01% 00% 00% 06 o0 IEM00K 02% 00% 00%

Deuterated L-Arginine Phosphate (DLAP) 00% 00% 00% 0% 00% 00% 00% Q0% 00% 00% 00% 0% 00% 00% 0% Q0% 00% 00% 00% 00%

N-(4-Aminobenzenesulfonyl)acetamide (ASBA) o0 00% 01 01 0w o

Q0% 015 0.1% 01% 00% 0% 00% 00% Q0% 00K 01% 0.1% 00% 00%
Dinitrophenyl-chlorophenyl-propanamine (DNCPA) 00% 00% 0.1% 0.% 00% 00% 00% 00% 01% O1% 0T% 0% 00% 00% 01% 00% 0% 00% 01% 0%

Nitropyridyl-leucinol (NPLO) 00% 00% 00% 00% 00% 00% 00% 00% 00% 0.1% 00% 00% 00% 00% 00% 0% 00% 0% 00% 00%
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Figura B.6: Matriz de confusién para datos balanceados, normalizado. Elaboracién Propia.

Confusion matrix, without normalization

UreaCrystals 7 2 0 2 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 2 0 0 0 0 0 0 00 00
meta-Nitroaniline (m-NA) Crystals © 2 © 0 0 0 0 0 0 1 1 0 0 0 1 0 0 0 0 0 0 00 00
mDNBrystals © 110 0 0 0 1 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 1 00 10 0 01 o
2 Methyl-4-nitroaniline (MNA) Crystals 0 © 2 11 0 0 1 1 0 0 1 0 1 0 0 0 0 1 0 0 0 00 0 0
N-(4-Nitropheny!)-(L)-prolinol (NPP) 0 0 0 0 & 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0
w
2.N-Prolinol)-5-nitropyridine (PNP) 0 © 0 0 © 3 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0
2.Cyclooctylamino-5-nitropyridine (COANP) 0 2 2 o o o @l o 1 0 0 0 1 0 0 0 1 0 0 0 0 0 0 0 1
4-(NN-Dimethylamino)-3-acetamidonitrobenzene (DAN) © © 0 0 0 0 1 40 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0
3-Methyl-4-methoxy-4'nitrostilbene (MMONS) 0 0 ©0 0 1 0 0 0 1 0 0 1 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0
2-Methyk-4-nitro-N-methylaniline (MNMA) © 0 1 0 o o 1 o offlo o 0 0 0o 0 o 0 1 0 0 0 0 00
s
% 3-Methy/-4-nitropyridine-1-oxide (POM) 0 0 0 1 0 0 0 1 0 0 7 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0O
ke 2,6-Dibromo-N-methyl-4-nitroaniline (DBBNMNA) © © 0 © 0 0 0 0 0 0 0 8 0 0 0 0 0 0 0 0 0 1 0 0 0
o Thiosemicarbazide Cadmium Thiocyante (TSCCTC) © © 1 © © 0 © 0 © 0 0 01 1 0 0 00 00 000 00 o
= Tri-allylthiourea Cadmium Chloride (\ATCC) 0 © 0 © 0 0 1 0 0 0 1 3 0 4 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0
= Triallylthiourea Cadmium Bromide (ATCB) 2 1 0 0 o o o 1 0 0 0 o 1 oo 1 0 1 0 0 1 0 00
s
Zine Tris(thiourea) Sufate (ZTS) © 0 © 0 0 0 0 0 1 0 0 0 0 0 0 7 0 0 0 0 0 0 0 0 0
NPPACrystals 0 0 0 0 2 0 1 t 1 0 1 0 0 0 0 o 00 00 100
4.Bromo-4"methoxychaicone (BMC) 0 1 0 0 ©0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 # 0 0 0 0 0 0 0 ©
3 Methoxy-4-hydroxybenzaldehyde (MHBA) 0 0 0 0 o 0 0 0 0 o 0 0 o 0o o o o oo o o 0 3 o
2-Furyl Methacrylic Anhydride (FMA) 1 0 2 0 0 0 0 0 1 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 7 0 0 0 0 3
s
L Arginine Phosphate (LAP) 0 0 1 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 1 0 0 0 0 & 0 2 0 0
Deuterated L-Arginine Phosphate (DLAP) © 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0o
N-(4-Aminobenzenesulfonyl)acetamide (ASBA) © 0 1 1 0 0 1 0 2 0 0 0 0 0 0 1 1 0 1 0 3 0 o o
Dinitrophenyl-chlorophenyl-propanamine (ONCPA) © 0 © 0 0 © 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 o
NitropyridyHeucinol (NPLO) © © 0 0 0 0 © o 1 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 1 0 0 0 0 1
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Figura B.7: Entrenado con datos balanceados, evaluado con datos observados. Elabora-

cién Propia.
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Normalized confusion matrix (true label)

meta-Nitroaniline (m-NA) Crystals oo [ o0 o
m-DNB crystals 00 o7 [ oo
2-Methyl-4-nitroaniline (MNA) Crystals o oo 11+ 080
N-( 4-Nitrophenyl)-(L)-prolinol (NPP) 0% 0% 0w 0os.
2-(N-Prolinol)-5-nitropyridine (PNP) 0% oc% 0% 0% 00

Q0% 0% 00% 00% OU% 7% G7% 00% Q0% 00K 67% 00% 00% 00% 00% Q0% 00% 00%

7% 0% 00% 00% 00% 00% O0% Q0% 0% 00% 00% 67% 00% 00% 67% 00%

00% 00% 5% 56% 0% 0% 56% 00% 6% 0% 0T% 0% 0T 5% 00% 00% 0% 00% 00% 0% 00%
00% 00% 00% 00% 0% 00% 0% 00% OT% 0% OT% 00% 0T 00% 00% 0% 0% OT% 00% 00%
0% 00 00% 00% 00% 00% 00 0OW 00 0% 00% 00% 00% Q0% 0% 00% 00% 0% 00%

2-Cyclooctylamino-5-nitropyridine (COANP) 00% 745 74 oo 0o% o [l ocs a7% 00 00% 00% 37% 0% 0T% 00% 37% 0% 00% 00% 00 00% 00% 00% 2754 o5
4-(N,N-Dimethylamino)-3-acetamidonitrobenzene (DAN) 0% 00% 00% 00% 007 a0% 557 [ 00% 00% 0% 0% 00% O0% 00% D0% 00% 00% Q0% 00 0% 0% D% 00% 00%
3-Methyl-4-methoxy-4-nitrostilbene (MMONS) 00% 00% 00% 005 3% 00 0% 00s R 00% 00% 63% 00 00% 00% 00% 0% 0% GO% Q0% 00% 0% 00% 00% 00%
2-Methyl-4-nitro-N-methylaniine (VINMA) 00% 00% 5% 00% 00% 00% 4% 00% 00% BEB 00 00% 0% 0% 00% 0% 00% 00% 45% 00% 00% 0% 0% 00% 00%

3-Methy/-4-nitropyridine-1-oxide (POM) 00% 00% 00% 11.% 00% a0% 00% 111% 00% 0% [GEM0G% 00% 00% 0% 00% 0% 00% Q0% 00% 00% 0% 0% 00% 00% s
2,6-Dibromo-N-methyl-4-nitroaniline (DBNMNA) 0% 00% 00% 00% 00 a0% 0% 00t 00% 00% 00% IR 00% 0C% 00% 00% 00% DO% 00K 00% 0C% 1 1% DT% 00% 00%
Thiosemicarbazide Cadmium Thiocyante (TSCCTC) 0% 00t 8% oo 00% 0% 00% 6% 00% 00t 00% 00 SRR 63% 00% 00% 00% 0% 00% 00% 0% 00% 00% 00% 00%

Tri-allylthiourea Cadmium Chioride (ATCC) 0% 00% 00% 00% 00% 0% 11.1% 00% 00% 00% 1.1 853% 00% AR 00% 00% 0% 00% Q0% 0% 00% 0% 00% 00% 00%

True label

Tri-allylthiourea Cadmium Bromide (ATCB) 69% 34% 00% 00% 00% 00% 00% 34% 00% 00% 00% 00% 34% 0% 4% D0% 4% Q0% 0% 4% 00% 00% 00% o4

Zinc Tris(thiourea) Sulfate (ZTS) 00% 00% 00% 00% 0% Q0% 00% 00% 125% 00% 0% 00% 00% Q0% 00% 00% 00% Q0% 0% 0% 00% 00% 00%
NPPA Crystals 00% 00% 00% 00% 56% 00% 28% 26% 26% 0% 26% 00% 00% 00% 00% 00% [@26% Q0% 0% 00% 00% 28% 00% 00%
4-Bromo-4'methoxychaicone (BMC) 00% &% 00% 00% 00% 005 00% 0G% 00% D% 0% 00% Q0% 00% 0% 00% 00% 0% 00% 0ot 00%

3-Methoxy-4-hydroxybenzaldehyde (MHBA) 00% 00% 00% 00% 50% G0% 00% 00% 00% 0T% 00% 00% 00% 00% 00% 00% 00% 00% 0% 143% 00% 02

2-Furyl Methacrylic Anhydride (FMA) 7% 00% 143% 00% 00% 00% 00% 00% 74% 00% 00% 00% 00% 00% 00% 00% 0% 00% 00% 00 2045

L-Arginine Phosphate (LAP) 0% 00% 83% 00% 00% 00% 00% 0C% D0% 00% 00% 00% 00% 00% 00% 83% 00% 00% 00% 00% LR 00% 1675 00% 00%

Deuterated L-Arginine Phosphate (DLAP) 00% 00% 00%

00% 00% 00% 00% 0% 00% 00% O0% 00% 00% Q0% Q0%

N-(4-Aminobenzenesulfonyl)acetamide (ASBA) 0% 00% 00% 00% 0% 00K 00% 20% 20% 00% 20% Q0%

Dinitrophenyl-chlorophenyl-propanamine (DNCPA) 0% 00% 00% 00% G0% 00% 00% 00% 0T 0% 00% 00% 00% 00% 00% 00% 00% 00% 00% 00%

Nitropyridyl-leucinol (NPLO) 00% 00% 00% 005 00% 00% 00% 00% T1% 00% G0% 00% 00% 00% 00% 00% 00% 00% 00% 7%
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Figura B.8: Entrenado con datos balanceados, evaluado con datos observados, normaliza-

do. Elaboracién Propia.
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